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РЕЗЮМЕ
Актуальность. Прогнозирование распространения новой коронавирусной инфекции (COVID-19) имеет важное значение для принятия 
своевременных системных профилактических и противоэпидемических мер как на региональном, так и на федеральном уровне 
с целью снижения заболеваемости и смертности.
Цель: разработать модель краткосрочного прогнозирования зараженных и умерших от COVID-19 в Российской Федерации.
Материал и методы. Данные для обучения модели собраны c портала Стопкоронавирус.рф и ресурса Университета Джонcа Хопкинса. 
Она включает 13 признаков для оценки динамики заражения и летальности, а также скорости их прироста в разных странах 
и отдельных регионах Российской Федерации. Модель обучена методом градиентного бустинга CatBoost и ежедневно переобучается 
на обновленных данных.
Результаты. Создана модель краткосрочного предсказания числа зараженных и умерших от COVID-19 на период до 14 дней. Оценка 
точности модели с учетом ошибки предсказания в процентах (англ. mean absolute percentage error, MAPE) составляет от 2,3% до 24% 
для 85 регионов России. Показано преимущество метода машинного обучения CatBoost перед линейной регрессией на примере 
величины среднеквадратичной ошибки (англ. root mean square error, RMSE). Модель показывает меньшую ошибку для регионов 
с большой численностью населения, чем для менее населенных областей.
Заключение. Модель может быть использована не только для прогнозирования пандемии новой коронавирусной инфекции, но 
и для контроля и оценки распространения заболеваний из группы новых инфекций на этапах их возникновения, пика заболеваемости 
и периода стабилизации.
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SUMMARY
Background. Prediction of the new coronavirus infection (COVID-19) spread is important to take timely measures and initiate systemic 
preventive and anti-epidemic actions both at the regional and state levels to reduce morbidity and mortality. 
Objective: to develop a model for short-term forecasting of COVID-19 cases and deaths in the Russian Federation.
Material and methods. The data for the model training were collected from the Stopcoronavirus.rf and Johns Hopkins University portals. 
It included 13 features to assess the infection dynamics and mortality, as well as the rate of morbidity and mortality in different countries and 
certain regions of the Russian Federation. The model was trained by the CatBoost gradient boosting method and retrained daily with updated 
data.
Results. The forecast model of COVID-19 cases and deaths for the period of up to 14 days was created. The mean absolute percentage error 
(MAPE) estimate of the model’s accuracy ranged from 2.3% to 24% for 85 regions of the Russian Federation. The advantage of the CatBoost 
machine learning method over linear regression was shown using the example of the root mean square error (RMSE) value. The model 
showed less error for regions with a large population than for less populated ones.
Conclusion. The model can be used not only to predict the pandemic of the novel coronavirus infection but also to control and assess the 
spread of diseases from the group of new infections at their emergence, peak incidence, and stabilization period.
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ВВЕДЕНИЕ / INTRODUCTION 
В условиях пандемии новой коронавирусной инфекции 
(COVID-19) ключевой задачей является недопущение критической 
перегрузки системы здравоохранения за счет экспоненциального 
и непредсказуемого роста госпитализации больных и, как след-
ствие, масштабного увеличения запросов на использование огра-
ниченных медицинских ресурсов [1–6]. Важность данной задачи 
акцентируется на высшем государственном уровне. Подчеркива-
ется необходимость прогноза пандемии новой коронавирусной 
инфекции, в особенности в краткосрочном периоде, с непрерыв-
ным обновлением данных прогноза в режиме реального времени 
исходя из объективно складывающейся обстановки в регионах [7].
Для определения рисков скорости распространения COVID-19, 
оптимального распределения ресурсов, принятия управленче-
ских решений на федеральном, региональном и муниципальном 
уровнях необходим точный прогноз распространения инфекции. 
Показателями для прогнозирования с позиции эффективных про-
тивоэпидемических мер являются:
– прогноз числа зараженных;
– прогноз числа умерших;
– прогноз скорости развития эпидемии;
– прогноз нагрузки на медицинские организации.
При прогнозировании пандемии важно учитывать региональ-
ные особенности – численность населения и его плотность, ко-
торые напрямую влияют на скорость распространения инфекции 
и смертность от заболевания, а также готовность региональной 
системы здравоохранения обеспечить своевременную и полно-
ценную помощь населению.
Технологии искусственного интеллекта, в том числе машинное 
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Основные моменты
Что уже известно об этой теме?
►  С 2019 г. по настоящее время COVID-19 распространяется и мутиру-
ет, имеет сложно предсказываемые волны подъема заболеваемости
►  Используемые модели для прогнозирования распространения ин-
фекций по типу SEIR не включают особенностей стран и ограничи-
тельных мер, также им сложно работать с многообразием штаммов 
из-за различных коэффициентов смертности и заболеваемости, что 
влияет на предсказательную точность. Модели, построенные при по-
мощи машинного обучения, не имеют этих ограничений и потен- 
циально обладают лучшей прогностической точностью
►  Исследования предсказания течения инфекционного процесса не-
многочисленны, а комплексный подход к прогнозированию (заболе-
ваемость, смертность, региональная особенности) применялся редко
Что нового дает статья?
►  Поэтапно и детально описано создание модели машинного обучения 
для предсказания течения COVID-19 с итоговым использованием мето-
да CatBoost для оценки заболеваемости и летальности по регионам РФ
►  Модель комплексно оценивает различные прогностические при-
знаки, используя не только динамику заболеваемости и смертно-
сти, но и демографические характеристики местности
►  Показана возможность оценки технологии машинного обучения для 
краткосрочного прогнозирования развития событий, связанных  
с COVID-19
Как это может повлиять на клиническую практику в обозримом будущем?
►  Благодаря построению модели при помощи машинного обучения нет 
необходимости в подборе коэффициентов для дифференциальных 
уравнений, а необходима лишь история количества заболевших. Это 
позволяет получить быстрый и точный краткосрочный прогноз тече-
ния инфекционного процесса
►  Представленный алгоритм способен оценивать тренды течения 
COVID-19 как в целом, так и отдельно для каждого региона РФ
►  Модель может быть использована не только для прогнозирования 
пандемии COVID-19, но и для контроля и оценки распространения 
заболеваний из группы новых инфекций на этапах их возникнове-
ния, пика заболеваемости и периода стабилизации
Highlights
What is already known about the subject?
►  From 2019 to the present day, COVID-19 is spreading and mutating, and 
it is difficult to predict waves of an increase in morbidity 
►  The SEIR type models used to predict the spread of infections do not in-
clude the specifics of countries and restrictive measures, and it is difficult 
for them to work with a variety of strains either due to different mortality 
and morbidity rates, which affects the predictive accuracy. Models built 
using machine learning do not have these limitations and potentially have 
better predictive accuracy
►  Studies on the prediction of the infectious process are few, and an inte-
grated approach to forecasting (morbidity, mortality, regional character-
istics) had rarely been used
What are the new findings?
►  The creation of a machine learning model for predicting the course of 
COVID-19 is described in stages and in detail, with the final use of CatBoost 
method for assessing morbidity and mortality in the regions of the RF
►  The model comprehensively evaluates various prognostic signs using 
not only the dynamics of morbidity and mortality, but also demograph-
ic characteristics of the area
►  The possibility of evaluating machine learning technology was shown for 
short-term forecasting of the development of events related to COVID-19
How might it impact the clinical practice in the foreseeable future?
►  Thanks to building a model using machine learning, there is no need to 
select coefficients for differential equations. Only a history of the number 
of cases is needed. This makes it possible to predict the course of the 
infectious process in the short term quickly and accurately
►  The presented algorithm can evaluate the trends of COVID-19 course both 
as a whole and separately for each region of the RF
►  The model can be used not only to predict the COVID-19 incidence, but 
also to control and assess the spread of diseases from the group of new 
infections at the stages of their emergence, peak incidence, and 
stabilization period
предикции заболеваний и построения прогнозов, в том числе 
через разработку и создание прогностических моделей [8–11]. 
В настоящее время в мире накоплен большой опыт создания 
различных предиктивных моделей для COVID-19. Исследователи, 
решающие эту задачу, использовали для прогнозирования рас-
пространения эпидемии многократно проверенные модели или 
же создавали новые модели и алгоритмы на основе различных 
математических подходов.
В проведенных масштабных исследованиях [12–16] была 
успешно использована модель SEIR (англ. Susceptible, Exposed, 
Infected, Recovered) – инструмент для прогнозирования эпидемий 
и применения противоэпидемических мер. Моделирование SEIR 
осуществляется с использованием дифференциальных уравне-
ний, и для каждой из четырех групп населения (предрасполо-
женные, вирусоносители, больные, выздоровевшие) создаются 
формулы расчета перехода из одной группы в другую. Подобный 
подход можно использовать для предсказания развития зараже-
ний на популяционном уровне, например для страны в целом, но 
с его помощью довольно сложно оценить эффективность ограни-
чительных мер для регионов с небольшой численностью населе-
ния. Вместе с тем для такой недостаточно изученной болезни, как 
COVID-19, некоторые значимые переменные неизвестны или ма-
лоизвестны, поэтому их оценка на начальном этапе может приве-
сти к росту ошибок модели. В исследовании G. Pandey et al. были 
получены значения среднеквадратичной логарифмической ошиб-
ки (англ. root mean squared logarithmic error, RMSLE) в сравнении 
с фактическими данными: для SEIR – 1,52, для полиномиаль-
ной регрессии – 1,75 [17]. В работе российских исследователей 
А.В. Алешукина и др. использовалась интерактивная SEIR-модель 
и продемонстрирован успешный опыт ее применения для пред-
сказания эпидемиологической ситуации по COVID-19 в Ростов-
ской обл. на семнадцати тысячах заболевших [18].
В работе D. Fanelli и F. Piazzab использован аналог модели SEIR 
– модель SIRD (англ. Susceptible, Infectious, Recovered, Deceased) 
на дифференциальных уравнениях для предсказания количества 
предрасположенных, зараженных, выздоровевших и умерших 
в исследованной популяции. Данная модель позволяет опреде-
лять общую тенденцию распространения болезни, но для отдель-
но взятого периода показывает неустойчивые результаты [13].
На основе данных заболеваемости населения Китая исследова-
тели Z. Yang et al. [19] успешно переобучили модель SEIR и со-
здали вторую модель на основе метода долгой краткосрочной 
памяти (англ. long short-term memory, LSTM), который использует 
рекуррентную нейронную сеть для прогнозирования числа зара-
женных. Отличительной особенностью LSTM по сравнению с SEIR 
является отсутствие необходимости строить дифференциальные 
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Для прогнозирования эпидемии в Нью-Йорке была разра-
ботана модель с использованием методов экспоненциального 
сглаживания, которая краткосрочно, до 10 дней, предсказывает 
распространение COVID-19, а также дает прогноз по зараженным 
в период завершения пандемии, когда существенно замедляется 
прирост новых случаев [20]. 
В работах российских авторов Д.В. Мелик-Гусейнова и др. [21] 
представлены модели линейной регрессии для предсказания ко-
личества летальных исходов от новой коронавирусной инфекции 
на примере одного региона. Для предикции числа зараженных 
[22] в различных регионах Российской Федерации (РФ) исполь-
зован метод градиентного бустинга CatBoost [23] с RMSLE 0,37, 
что дает возможность применения данного метода обучения для 
составления устойчивых прогнозов.
Результаты приведенных исследований демонстрируют воз-
можность использования машинного обучения для предсказания 
количества зараженных и смертельных случаев от COVD-19 по от-
дельным регионам и странам в краткосрочном периоде.
МАТЕРИАЛ И МЕТОДЫ / MATERIAL AND METHODS
Исследование охватывает период распространения COVID-19 
с 03.02.2020 г. (начало представления данных от источников). Све-
дения о количестве зараженных и умерших от COVID-19 собраны 
по 85 регионам РФ с портала Стопкоронавирус.рф [24] (при-
меры приведены в таблицах 1, 2). Информация по 178 странам 
(далее – другие страны) получена из публичных отчетов Универ-
ситета Джонса Хопкинса (США) [25]. В набор данных были вклю-
чены демографические параметры: общая численность населе-
ния, численность городского населения и плотность населения 
[26]. Достоверных сведений об использовании защитных масок 
и уровне самоизоляции найдено не было.
Для каждого из 108 дней были рассчитаны две базовые харак-
теристики: количество новых зараженных и умерших и скорость 
прироста зараженных и умерших. Количество новых зараженных 
ля i-го дня (где i – номер дня начиная с 03.02.2020 г. (i = 0)) вычис-
ляли как разность между числом зараженных за день i и числом 
зараженных за день i – 1 (i минус 1). Скорость прироста новых 
зараженных для i-го дня рассчитывали как разность между чис-
лом новых зараженных за день i и числом новых зараженных за 
день i – 1. Также были вычислены следующие параметры: количе-
ство дней после первого заражения и количество дней после 10n 
(n = 0, 1, 2, 3, 4, 5) заражений в регионе. Аналогичным образом 
были рассчитаны характеристики для умерших. Полное описание 
данных содержится в таблице 3.
Полученный набор для первичного обучения содержал 45 при-
знаков и данные по 108 дням наблюдения для всех регионов РФ 
и других стран – всего 36 056 записей. Все поля были пролога-
рифмированы с целью уменьшения стандартного отклонения. 
Количество новых зараженных и умерших в день i были взяты 
в качестве меток. Тестовый набор состоял из четырех последних 
дней, все остальные были включены в тренировочный.
Таблица 1. Статистические параметры заражений SARS-CoV-2 на примере четырех регионов Российской Федерации (данные за период с 03.02.2020 г. по 17.06.2020 г.)








количество, n / 
Maximal number, n
Среднее 




прирост, n /  






Москва / Moscow 108 6703 1760 2016 1684
Санкт-Петербург /  
Saint Petersburg
108 541 216 206 150
Республика Карелия /  
Republic of Karelia
108 60 14 11 15
Ямало-Ненецкий автономный 
округ / Yamalo-Nenets 
Autonomous District
108 248 66 46 67
Таблица 2. Статистические параметры умерших от COVID-19 на примере четырех регионов Российской Федерации (данные за период с 03.02.2020 г. по 17.06.2020 г.)








количество, n / 
Maximal number, n
Среднее 




прирост, n /  






Москва / Moscow 108 78 32,00 33,01 25,00
Санкт-Петербург /  
Saint Petersburg
108 57 12,00 7,05 16,00
Республика Карелия /  
Republic of Karelia
108 1 0,02 0,02 0,15
Ямало-Ненецкий автономный 
округ / Yamalo-Nenets 
Autonomous District
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Таблица 3 (начало). Статистические характеристики полученного набора данных





















Количество зараженных за день i – 1 
Number of cases per Day i – 1
4502,88 20 516,9 0 289 140 1
2
Количество новых зараженных за день i
Number of new disease cases per Day i
121,61 785,63 0 25 615 1
3
Количество новых зараженных за день i – 1 
Number of new disease cases per Day i – 1
119,02 776,6 0 25 615 4
4
Скорость прироста новых зараженных за 
день i – 1 
The rate of increase in new disease cases per 
Day i – 1
1,69 891,43 0 45 315 4
5
Количество новых зараженных за день i – 2 
Number of new disease cases per Day i – 2
116,39 768,29 0 25 615 4
6
Скорость прироста новых зараженных за 
день i – 2 
The rate of increase in new disease cases per 
Day i – 2
1,44 890,02 0 45 315 4
7
Количество новых зараженных за день i – 3 
Number of new disease cases per Day i – 3
114,03 763,02 0 25 615 4
8
Скорость прироста новых зараженных за 
день i – 3 
The rate of increase in new disease cases per 
Day i – 3
1,45 889,36 0 45 315 4
9
Количество новых зараженных за день i – 4 
Number of new disease cases per Day i – 4
111,65 756,13 0 25 615 4
10
Скорость прироста новых зараженных за 
день i – 4 
The rate of increase in new disease cases per 
Day i – 4
1,61 889,02 0 45 315 4
11
Количество новых зараженных за день i – 5 
Number of new disease cases per Day i – 5
109,11 747,33 0 25 615 4
12
Скорость прироста новых зараженных за 
день i – 5 
The rate of increase in new disease cases per 
Day i – 5
1,47 888,62 0 45 315 4
13
Количество новых зараженных за день i – 6 
Number of new disease cases per Day i – 6
106,71 740,64 0 25 615 4
14
Скорость прироста новых зараженных за 
день i – 6 
The rate of increase in new disease cases per 
Day i – 6
1,44 888,48 0 45 315 4
15
Дней после 1 зараженного в регионе
Days after 1 disease case in the region
44,18 25,21 0 107 4
16
Дней после 10 зараженных в регионе
Days after 10 disease cases in the region
44,18 25,21 0 107 4
17
Дней после 100 зараженных в регионе
Days after 100 disease cases in the region
42,97 25,46 0 103 4
18
Дней после 1000 зараженных в регионе
Days after 1,000 disease cases in the region
42,31 25,63 0 103 4
19
Дней после 10 000 зараженных в регионе
Days after 10,000 disease cases in the region
41,57 25,8 0 103 4
20
Дней после 100 000 зараженных в регионе
Days after 100,000 disease cases in the region


























































































































ФАРМАКОЭКОНОМИКА. Современная Фармакоэкономика и Фармакоэпидемиология. 2021; Том 14, № 3 www.pharmacoeconomics.ru 347
Оригинальные публикации
Таблица 3 (продолжение). Статистические характеристики полученного набора данных





















Количество умерших за день i – 1 
Number of lethal cases per Day i – 1
280,32 2117,28 0 40 883 4
22
Количество новых умерших за день i 
Number of new lethal cases per Day i
6,65 64,5 0 4419 4
23
Количество новых умерших за день i – 1 
Number of new lethal cases per Day i – 1
6,59 64,15 0 4419 4
24
Скорость прироста новых умерших за день 
i – 1 
The rate of increase in new lethal cases per 
Day i – 1
0,04 61,33 0 5162 4
25
Количество новых умерших за день i – 2 
Number of new lethal cases per Day i – 2
6,5 63,97 0 4419 4
26
Скорость прироста новых умерших за день 
i – 2 
The rate of increase in new lethal cases per 
Day i – 2
0,01 61,3 0 5162 4
27
Количество новых умерших за день i – 3 
Number of new lethal cases per Day i – 3
6,43 63,89 0 4419 4
28
Скорость прироста новых умерших за день 
i – 3 
The rate of increase in new lethal cases per 
Day i – 3
0,02 61,28 0 5162 4
29
Количество новых умерших за день i – 4 
Number of new lethal cases per Day i – 4
6,36 63,75 0 4419 4
30
Скорость прироста новых умерших за день 
i – 4 
The rate of increase in new lethal cases per 
Day i – 4
0,03 61,26 0 5162 4
31
Количество новых умерших за день i – 5 
Number of new lethal cases per Day i – 5
6,27 63,5 0 4419 4
32
Скорость прироста новых умерших за день 
i – 5 
The rate of increase in new lethal cases per 
Day i – 5
0,03 61,24 0 5162 4
33
Количество новых умерших за день i – 6 
Number of new lethal cases per Day i – 6
6,18 63,3 0 4419 4
34
Скорость прироста новых умерших за день 
i – 6 
The rate of increase in new lethal cases per 
Day i – 6
0,03 61,23 0 5162 4
35
Дней после 1 умершего в регионе
Days after the 1 lethal case in the region
44,18 25,21 0 107 4
36
Дней после 10 умерших в регионе
Days after the 10 lethal cases in the region
30,26 27,45 0 87 4
37
Дней после 100 умерших в регионе
Days after the 100 lethal cases in the region
23,05 25,87 0 87 4
38
Дней после 1000 умерших в регионе
Days after the 1,000 lethal cases in the region
18,83 24,14 0 87 4
39
Дней после 10 000 умерших в регионе
Days after the 10,000 lethal cases in the 
region
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Для решения задачи был использован метод машинного обуче- 
ния – градиентный бустинг CatBoost. Он показывает сопоставимые 
с другими методами результаты при работе с временными рядами 
[26, 27]. Также была протестирована модель линейной регрессии, 
но ее ошибка на тестовых данных оказалась значительно больше 
(табл. 4), поэтому в дальнейшем она не рассматривалась.
Набор данных (см. табл. 3) создавался при помощи оценки на 
модели в четыре этапа. Оценка проходила посредством сравне-
ния ошибки предсказания количества новых зараженных: умень-
шение ошибки на этой задаче также уменьшало ее на следующей. 
В качестве меры была выбрана среднеквадратичная ошибка моде-
ли (англ. root mean square error, RMSE).
Таблица 3 (окончание). Статистические характеристики полученного набора данных





















Дней после 100 000 умерших в регионе
Days after the 100,000 lethal cases in the 
region
14,42 21,99 0 87 4
41
Население региона
Population in the region




63,12 16,51 15 100 3
43
Плотность населения на км2
Density of population per km2
233,79 1443,05 0 26337 3
44
Дней с первого зараженного
Days after the first disease case
65,16 25,2 1 108 4
Примечание. i – номер дня начиная с 03.02.2020 г. (i = 0) и заканчивая 17.06.2020 г. (i=108); i – 1 – один день до дня i; i – 2 – два дня до дня i и т.д.
Note. i – number of the day starting from 03.02.2020 (i = 0) and ending on 17.06.2020 (i=108); i – 1 – one day before day i; i – 2 – two days before day i etc.
Таблица 4. Среднеквадратичная ошибка модели на тестовых данных при различных наборах признаков для обучения













зараженных /  
RMSE during prediction 
of new number  
of cases
1 CatBoost 1
Количество зараженных за предыдущий день по регионам РФ
Number of disease cases during the previous day in the regions of the RF
90,07
2 CatBoost 1
Количество зараженных за предыдущий день по регионам РФ и по 
другим странам




Количество зараженных за предыдущий день по регионам РФ и другим 
странам и данные о регионе
Number of disease cases during the previous day in the regions of the RF 
and other countries and the data on the region
67,54
4 CatBoost 24
Количество зараженных за предыдущий день по регионам РФ и другим 
странам, данные о регионе и данные об изменении количества 
зараженных
Number of disease cases during the previous day in the regions of the RF 
and other countries, the data on the region, and the data on the changes in 








Количество зараженных за предыдущий день по регионам РФ и другим 
странам, данные о регионе и данные об изменении количества 
зараженных
Number of disease cases during the previous day in the regions of the RF 
and other countries, the data on the region, and the data on the changes in 
the number of cases
304,38
Примечание. RMSE (англ. root mean square error) – среднеквадратичная ошибка модели; CatBoost – градиентный бустинг; РФ – Российская Федерация.
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На первом этапе использовали один признак – количество за-
раженных за прошлый день, что привело к RMSE 90,07. На втором 
этапе применяли первый признак и данные по другим странам 
и получили RMSE 69,09. На третьем этапе использовали инфор-
мацию о численности регионов РФ и других стран – это позволи-
ло достичь RMSE 67,54. На четвертом этапе добавили следующие 
характеристики: дни после первого зараженного, дни после 10n 
(n = 0, 1, 2, 3, 4, 5) заражений в регионе, количество новых зара-
женных для дня i – n и скорость прироста новых зараженных для 
дня i – n (n = 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7). Таким образом, RMSE уменьшилась 
до 33,04 (см. табл. 4). 
Полученный набор данных использовали в итоговой модели 
для прогнозирования количества новых зараженных. Предсказан-
ные метки экспоненцировались для избавления от логарифма. Ре-
зультаты прогноза числа зараженных представлены на рисунке 1.
Для прогноза количества умерших была построена вторая мо-
Рисунок 1. Прогноз числа зараженных SARS-CoV-2 на период 7 дней при использовании 24 признаков: число зараженных за прошлый день (логарифмированное), 
изменение ежедневного числа зараженных за 7 дней (логарифмированное), изменение скорости ежедневного числа зараженных за 7 дней (логарифмированное), 
период после появления в регионе первых (1, 10, 100, 1000, 10 000) зараженных, общая численность населения, плотность населения, процент городского населения:
a – для Москвы; b – для Санкт-Петербурга; c – для Республики Карелии; d – для Ямало-Ненецкого автономного округа. 
100 дней демонстрируемого периода использовались в обучении, 7 дней – для составления прогноза
Figure 1. Prognosis on the number of disease cases with SARS-CoV-2 for 7 days based on 24 features: number of disease cases on the previous day (in logarithmic form), changes in 
the daily number of disease cases during 7 days (in logarithmic form), changes in the rate of daily increase in the disease cases during 7 days (in logarithmic form), a period after the 
appearance of the first disease cases in the region (1, 10, 100, 1,000, 10,000), total population, population density, percent of urban population: 
a – for Moscow; b – for Saint Petersburg; c – for the Republic of Karelia; d – for Yamalo-Nenets Autonomous District. 
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дель. Она включает все те же признаки из таблицы 3, но только 
по умершим. Итоги прогнозирования числа умерших показаны на 
рисунке 2.
Результаты прогнозирования полученной модели были оце-
нены с помощью двух статистических метрик, применимых для 
анализа временных рядов: RMSE и cредняя абсолютная ошибка 
предсказания модели в процентах (англ. mean absolute percentage 
error, MAPE).
РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ / RESULTS AND DISCUSSION
Метрики модели прогноза количества зараженных и умерших 
для различных по численности населения регионов РФ пред-
ставлены в таблице 5. Модель показывает меньшую ошибку для 
регионов с большей плотностью населения, чем для менее насе-
ленных областей. Возможно, это происходит из-за выбросов, ко-
торые сложны в предсказаниях.
Рисунок 2. Прогноз числа умерших на период 7 дней при использовании 24 признаков: число умерших за прошлый день (логарифмированное), изменение ежедневного 
числа умерших за 7 дней (логарифмированное), изменение скорости ежедневного числа умерших за 7 дней (логарифмированное), период после появления в регионе 
первых (1, 10, 100, 1000, 10 000) умерших, общая численность населения, плотность населения, процент городского населения:
a – для Москвы; b – для Санкт-Петербурга; c – для Ростовской обл.; d – для Нижегородской обл. 
100 дней демонстрируемого периода использовались в обучении, 7 дней – для составления прогноза
Figure 2. Prognosis on the number of lethal cases for 7 days based on a 24-feature model: number of lethal cases for the previous day (in logarithmic form), changes in the daily 
number of lethal cases for 7 days (in logarithmic form), changes in the increase in the daily rate of lethal cases for 7 days (in logarithmic form), a period after the appearance of the 
first lethal cases in the region (1, 10, 100, 1,000, 10,000), total population, population density, percent of urban population: 
a – for Moscow; b – for Saint Petersburg, c – for Rostov Region; d – for Nizhny Novgorod Region. 
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Метрики MAPE для оценки точности работы модели по 52 ре- 
гионам РФ составляют от 5% до 15% (табл. 6) и от 15% до 24% 
для остальных регионов. Таким образом, модель показывает вы-
сокое сходство прогнозных значений с фактическими данными 
для большинства регионов РФ [28].
Также прогностические модели были оценены на данных по 
зараженным и умершим, полученных за июнь–август 2020 г. (во 
время отмены карантинных мер). В таблице 7 представлены ре-
зультаты на основе метрик MAPE, RMSE на примере тех же ре- 
гионов и видно, что их точность не стала ниже по сравнению 
с данными в таблице 5.
После встраивания в платформу прогнозной аналитики 
Webiomed.Analytics модель ежедневно переобучается на обнов-
ленных данных. На рисунке 3 приведены графики распростране-
ния коронавирусной инфекции в Москве и Санкт-Петребурге в те-
чение всего периода с момента начала пандемии.
Метрики прогноза количества зараженных за весь период пан-
демии COVID-19 составили 21,73 и 345,37 для MAPE и RMSE со-
ответственно. 
Кроме того, были отдельно изучены периоды так называе-
мых волн – быстрого роста числа заболевших и последующе-
го за ним спада заболеваемости. В тренировочный набор были 
включены данные всех дней волны, за исключением последних 
трех, в тестовый – данные последних трех дней. Даты нача-
ла роста и спада волн определялись по графику для Москвы. 
Дата начала отсчета – 03.02.2020 г. Результаты представлены 
на рисунках 4 и 5.
ЗАКЛЮЧЕНИЕ / CONCLUSION
Таким образом, нами разработана краткосрочная модель пред-
сказания зараженных и умерших от COVID-19 на период до 14 
дней. Оценка точности модели по MAPE составляет от 2,3% до 
24% для 85 регионов РФ. Показано преимущество метода машин-
Таблица 5. Оценка результатов модели на основе метрик MAPE и RMSE на примере отдельных регионов Российской Федерации




начало 2020 г., 
тыс. чел. / 






на 14.07.2020 г., 
тыс. чел. / 
Number of 
disease cases 





зараженных, % / 
MAPE prognosis 





умерших, % / 
MAPE prognosis 
















the number of 
lethal cases
Москва / Moscow 12 692 209, 7 7,54 3,72 169 12
Санкт-Петербург / 
Saint Petersburg
5 393 21,3 4,78 7,67 817 27
Республика Карелия / 
Republic of Karelia
615 0,87 20,32 0 46 0,0019
Ямало-Ненецкий 
автономный округ / 
Yamalo-Nenets 
Autonomous District
544 3,6 11,28 2,62 207 0,04
Ярославская обл. / 
Yaroslavl Region
1 253 4,2 13,34 3,60 58 0,26
Рязанская обл. / 
Ryazan Region
1 109 4,6 12,56 4,08 80 0,025
Новосибирская обл. / 
Novosibirsk Region
2 798 1,5 15,29 7,95 41 0,093
Чеченская Республика / 
Chechen Republic
1 477 4,6 11,01 3,19 59 0,015
Примечание. MAPE (англ. mean absolute percentage error) – ошибка предсказания модели в процентах; RMSE (англ. root mean square error) – среднеквадратичная ошибка.
Note. MAPE – mean absolute percentage error; RMSE – root mean square error.
Таблица 6. Количество регионов Российской Федерации с различными метриками MAPE
Table 6. The number of regions of the Russian Federation with different MAPE metrics
Значение MAPE / MAPE value Количество регионов / Number of regions
Менее 5% / Less than 5% 7
От 5% до менее 10% / From 5% to less than 10% 21
От 10% до менее 15% / From 10% to less than 15% 24
15% и более / 15% or more 33
Примечание. MAPE (англ. mean absolute percentage error) – ошибка предсказания модели в процентах.
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Таблица 7. Оценка результатов модели на основе метрик MAPE и RMSE в отдельных регионах Российской Федерации во время отмены карантинных мероприятий




тыс. чел. / Number 





зараженных, % / 
MAPE prognosis on 




умерших, % / 
MAPE prognosis on 





RMSE prognosis on 




умерших /  
RMSE prognosis on 
the number of lethal 
cases
Москва / Moscow 220,1 6,85 3,83 161 2,59
Санкт-Петербург / Saint 
Petersburg
23,7 5,81 8,40 27 5,66
Республика Карелия / 
Republic of Karelia
1,2 16,99 3,24 7 0,03
Ямало-Ненецкий 
автономный округ / 
Yamalo-Nenets 
Autonomous District
4,1 12,17 3,45 7 0,17
Ярославская обл. / 
Yaroslavl Region
4,7 14,11 4,22 8 0,50
Рязанская обл. / Ryazan 
Region
5,1 19,10 4,84 8 0,23
Новосибирская обл. / 
Novosibirsk Region
1,7 13,48 3,81 5 0,09
Чеченская Республика / 
Chechen Republic
5,8 11,22 10,27 7 0,40
Примечание. MAPE (англ. mean absolute percentage error) – ошибка предсказания модели в процентах; RMSE (англ. root mean square error) – среднеквадратичная ошибка.
Note. MAPE – mean absolute percentage error; RMSE – root mean square error.
Рисунок 3. Распространение коронавирусной инфекции за весь исследуемый период (последние два пика – техническая ошибка, связанная с работой скрипта, 
собирающего данные): 
a – в Москве; b – в Санкт-Петербурге
Figure 3. The spread of coronavirus infection during the studied period (the last two peaks – technical error associated with the operation of the script that collects the data): 
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ного обучения CatBoost перед линейной регрессией на примере 
величины ошибки RMSE.
Созданная модель реализована в виде веб-приложения в рам-
ках платформы прогнозной аналитики Webiomed для системы 
здравоохранения. Данные на платформе ежедневно автоматиче-
ски обновляются, пользователь может выбрать интересующий ре-
гион и построить прогноз по количеству зараженных или умерших.
Разработанная модель прогнозирования числа зараженных 
и умерших может быть использована не только для прогнозирова-
ния пандемии новой коронавирусной инфекции, но и для контроля 
и оценки распространения заболеваний из группы новых инфекций 
на этапах их возникновения, пика заболеваемости и периода ста-
билизации. Регулярный мониторинг при помощи данной модели 
позволит оперативно оценивать эпидемиологическую ситуацию 
и предпринимать обоснованные управленческие решения для пре-
дотвращения и купирования распространения инфекции.
Перспективы дальнейшего совершенствования модели видятся 
в интеграции существующих в РФ медицинских информационных 
систем на единой платформе для сбора обезличенных биомеди-
цинских данных, что позволило бы учитывать особенности здоро-
вья пациентов и тем самым повышать прогностическую точность 
модели.
Рисунок 4. Полученная и предсказанная заболеваемость COVID-19 для «первой» волны пандемии (первые 100 сут с даты начала отсчета). Метрики ошибки для этого 
периода составили: MAPE 34,24 и RMSE 72,70:
a – для Москвы; b – для Санкт-Петербурга; c – для Республики Карелии; d – для Ямало-Ненецкого автономного округа.
MAPE (англ. mean absolute percentage error) – ошибка предсказания модели в процентах; RMSE (англ. root mean square error) – среднеквадратичная ошибка
Figure 4. The obtained and predicted morbidity rate with COVID-19 for the “first” wave of pandemic (first 10 days from the date of the starting point). Metrics of the error for this 
period were MAPE 34.24 and RMSE 72.70: 
a – for Moscow; b – for Saint Petersburg; c- for the Republic of Karelia; d – Yamalo-Nenets Autonomous District. 
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Рисунок 5. Полученная и предсказанная заболеваемость COVID-19 для периода 350 дней с начала пандемии, включающего две волны и плато между ними. Метрики 
ошибки для этого периода составили: MAPE 24,99 и RMSE 372,53:
a – для Москвы; b – для Санкт-Петербурга; c – для Республики Карелии; d – для Ямало-Ненецкого автономного округа.
MAPE (англ. mean absolute percentage error) – ошибка предсказания модели в процентах; RMSE (англ. root mean square error) – среднеквадратичная ошибка
Figure 5. The obtained and predicted morbidity rate with COVID-19 for 350 days from the beginning of pandemics that included two waves and plateau between them. Metrics for this 
period were MAPE 24.99 and RMSE 372.53: 
a – for Moscow; b – for Saint Petersburg; c – for the Republic of Karelia; d – Yamalo-Nenets Autonomous District. 
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